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formática em Saúde] – Departamento de Informática em Saúde, Escola Paulista de 
Medicina, Universidade Federal de São Paulo; 2014. 84 f. 
 
Objetivo: Construir um método de classificação de sentimento, aqui denominado 
Sentiment Descriptor Indexing (SDI) ou Indexador de Descritores Sentimentais, para 
ser aplicado em mensagens do Twitter em português brasileiro relacionadas a temas 
de saúde possibilitando oferecer uma análise de sentimento com caracterização de 
aspectos da popularidade e repercussão dos temas. Métodos: A primeira etapa 
considerou a construção do algoritmo SDI que se baseia na coocorrência de termos 
do Twitter com descritores do vocabulário ANEW-BR. Emoticons e tratamento de 
negação foram incorporados no SDI. Na segunda etapa foi realizada uma avaliação 
do desempenho do algoritmo SDI para mensagens sobre o tema “câncer” de um pe-
ríodo de três semanas. As mensagens foram classificadas por voluntários como sa-
úde ou não saúde, e positiva, negativa ou neutra e em paralelo pelo SDI. As classifi-
cações foram pareadas gerando uma avaliação de desempenho. Também foram 
geradas análise de sentimento e nuvem de termos. Na terceira etapa foi realizado 
um experimento de análise de sentimento para os temas “câncer” e “diabetes” em 
um período de seis meses, com análises de repercussão e popularidade. Resulta-
dos: As classificações humana e SDI concordaram na classificação majoritária posi-
tiva. Os valores de precisão e revocação resultaram 0,68 e 0,67 respectivamente, 
gerando melhor desempenho com f0,5-measure 0,68. No experimento coletou-se um 
total de 25.230 mensagens sobre o tema "câncer" com classificação de sentimento 
positiva (71%). Pela nuvem de palavras foi possível observar que celebridades, insti-
tutos, hospitais, campanhas de saúde e tipos de câncer são assuntos populares so-
bre o tema. Para o tema "diabetes" 3.328 mensagens foram coletadas com classifi-
cação de sentimento positiva (78%). Para este tema as palavras mais frequentes, 
indicadas na nuvem de palavras, estavam relacionadas a alimentos e doenças como 
obesidade e hipertensão. Conclusão: Os resultados obtidos na etapa de avaliação 
do classificador SDI mostrou que o SDI teve um bom desempenho na tarefa de clas-
sificar mensagens do Twitter sobre saúde comparada a classificação realizada por 
humanos. Entretanto, o tema escolhido retornou mensagens difíceis de serem rotu-
ladas até mesmo pelos humanos, gerando discordâncias nas classificações. As con-
tribuições deste trabalho visam suprir a falta de métodos de análise de sentimentos 
para a língua portuguesa brasileira bem como incentivar sua aplicação na melhoria 
de outras atividades em processamento de linguagem natural. 
 





Araujo GD. Sentiment analysis of Twitter’s messages in brazilian portuguese about 
health topics. São Paulo. Dissertation [Master in Management and Health Informa-
tics]. Departamento de Informática em Saúde, Escola Paulista de Medicina, Univer-
sidade Federal de São Paulo; 2014. 84 f. 
 
Objective: Build a sentiment classification method, named Sentiment Descriptor In-
dexing (SDI), to be applied in Twitter’s messages in brazilian portuguese related to 
health topics, providing sentiment analysis with characterization of aspects of the 
popularity and impact of issues. Methods: The first step regarded the SDI algorithm 
construction that it is based on the cooccurence of Twitter's terms with descriptors of 
ANEW-BR vocabulary. Emoticons and deny treatment were embedded in the SDI. In 
the second step, an evaluation was performed in the algorithm SDI for messages 
related the topic "cancer" collected in a period of three weeks. The messages were 
classified by volunteers in topic about health or not health, and positive, negative or 
neutral and in parallel by the SDI. The ratings were paired generating a performance 
evaluation, sentiment analysis and cloud of terms. In the third step an experiment of 
sentiment analysis was performed for the topics "cancer" and "diabetes" in a period 
of six months, with analysis of impact and popularity. Results: The human and SDI 
classifications agreed in positive majority classification. The values of precision and 
recall resulted 0.68 and 0.67 respectively, the best performance was in f0,5-measure 
0,68. In experiment, it was collected a total of 25,230 messages on "cancer" and the 
sentiment classification of these messages was positive (71%). Through the cloud of 
words was possible to observe that celebrities, institutes, hospitals, health campaigns 
and types of cancers are popular subjects on the topic. For the topic "diabetes", 
3,328 messages were collected and the sentimental classification was positive 
(78%). For this topic the most frequent words, given the cloud of words were related 
to food and diseases such as obesity and hypertension. Conclusions: The results 
obtained in the evaluation step showed that the SDI had a good performance in the 
task of classifying Twitter’s messages about health topics compared the classification 
performed by humans. However, the topic chosen brought messages difficult to be 
labeled even by humans, causing disagreements in the classifications among them. 
The contributions of this work aims to meet the lack of sentiment analysis methods 
for the brazilian portuguese language and encourage its application in improving oth-
er activities in natural language processing. 
  
Keywords: Sentiment Analysis. Twitter. Classification. Health. Cancer. Diabetes.  
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1 Introdução  
Nos últimos anos o crescimento da quantidade de dados disponível na 
web modificou a forma como os indivíduos buscam conhecimento. Além dos conteú-
dos disponibilizados pela mídia, os usuários expandiram seu papel na navegação ou 
na pesquisa de conteúdos e passaram a compartilhar na web seus conhecimentos, 
experiências, críticas e opiniões em blogs pessoais, redes sociais e outros meios. 
Com isso, o uso da web para criação e compartilhamento de dados tem gerado pos-
sibilidades para análise e mineração destes dados [1].  
Uma das possíveis aplicações para a análise deste conteúdo comparti-
lhado é a avaliação de questões na área da saúde, como, por exemplo, estabelecer 
qual a opinião que os consumidores apresentam a respeito do atendimento em saú-
de no país. Segundo Bing Liu [1], as opiniões são importantes uma vez que indiví-
duos e organizações são influenciadas pelas mesmas no momento de uma tomada 
de decisão. No caso das organizações, realizar pesquisas ou grupos de discussão 
face a face com consumidores com a finalidade de coletar opiniões sobre seus pro-
dutos e o de seus concorrentes é uma atividade cada vez menos frequente já que 
atualmente existe uma abundância de informações e opiniões dos indivíduos à dis-
posição na web. Contudo, antes da existência da web, praticamente não havia estu-
dos computacionais a respeito de mineração de opinião, já que poucos textos com 
opiniões de usuários encontravam-se disponíveis. Com a expansão da participação 
dos usuários nos conteúdos da web expondo seus pensamentos, novos conceitos e 
metodologias surgiram para investigação desses conteúdos [2].  
Um dos desafios da área da inteligência artificial, em especial na subárea 
de processamento de linguagem natural (PLN), é tratar computacionalmente opini-
ões, sentimentos e a subjetividade em texto. A análise de sentimento (AS) é uma 
das técnicas que vem ganhando força cada vez mais no tratamento de reconheci-
mento da afetividade inferida a partir da escrita [2]. Nesse contexto, tratar opiniões e 
sentimentos relacionados à saúde é mais um grande desafio. A busca por informa-
ções sobre saúde na web está se tornando comum. Pacientes e familiares usam a 
web para compreender o processo saúde-doença, conhecer abordagens terapêuti-
cas, sanar dúvidas sobre o uso de medicamentos, como também para discutir os 
sintomas e as preocupações com outros pacientes em fóruns e redes sociais. Como 
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a quantidade de informações disponíveis é muito grande, há a necessidade de se 
criar mecanismos que sintetizem toda informação para facilitar o entendimento dos 
usuários uma vez que estudos apontam dificuldades desses usuários na compreen-
são dos resultados obtidos nas buscas web [3]. 
 
1.1 Análise de Sentimento (AS) 
Um campo emergente conhecido como análise de sentimento (AS) tor-
nou-se uma área de pesquisa em PLN e mineração de textos. A AS representa o 
estudo computacional de como opiniões, atitudes, emoções e perspectivas são ex-
pressadas na linguagem natural [1], podendo ser considerada uma disciplina de es-
tudo multicêntrica, englobando áreas como psicologia, marketing e computação. Es-
ta análise pode ser utilizada para a identificação e classificação do conteúdo emoci-
onal criado pelos usuários nas redes sociais, determinando opiniões positivas, nega-
tivas e neutras, fornecendo assim uma polaridade da opinião ou orientação do sen-
timento [4].  
Em uma visão geral, essa técnica faz o rastreamento de uma grande 
quantidade de mensagens sobre um tema pré-selecionado obtendo um relatório com 
as opiniões dos usuários sobre este tema [5]. Os passos envolvidos nesse processo 
são coleta de dados, classificação e sumarização.  
Para a coleta de dados, primeiramente a fonte de dados da qual as infor-
mações serão extraídas deve ser escolhida. Em seguida, um mecanismo de coleta 
deverá buscar na fonte de dados selecionada conteúdos relacionados a um tema e 
arquivá-los para realização da análise e classificação.  
Para a classificação do sentimento diferentes abordagens podem ser utili-
zadas. A classificação pode ser realizada por meio de técnicas de aprendizagem de 
máquina, com o uso predominante de métodos supervisionados de aprendizagem 
como os de classificação ou de regressão [6]. Outra abordagem que pode ser utiliza-
da para classificação do sentimento é a de seleção de palavras [6]. Esta é baseada 
em um vocabulário de sentimentos que contém palavras associadas a uma pontua-
ção de sentimento. Para a classificação basta que exista uma palavra de sentimento 
do vocabulário no texto investigado. A seleção de palavras não leva em considera-
ção nem a ordem dos termos no documento e nem suas relações sintáticas. Outra 
técnica que pode realizar a classificação de sentimento é a análise sintática, que 
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visa analisar sintaticamente o conteúdo indicando a polaridade do texto e identifi-
cando os adjetivos ou advérbios que existem no texto [7].  Além dessas, há mais du-
as abordagens de classificação, abordagens estatísticas e semânticas. As aborda-
gens estatísticas se baseiam no conceito de coocorrência, ou seja, se uma palavra 
ocorre com maior frequência junto a palavras com polaridade positiva, então é pro-
vável que sua própria polaridade seja positiva. Dessa forma a polaridade de uma 
palavra pode ser determinada calculando a coocorrência juntamente com uma pala-
vra que já possui polaridade definida [7]. A abordagem semântica é similar à aborda-
gem estatística, mas difere-se por calcular a polaridade de uma palavra a partir de 
alguma medida de distância entre termos [7]. 
Após a classificação há a consolidação dos dados na etapa de sumariza-
ção de resultados. As classificações das diversas opiniões são resumidas e sinteti-
zadas com o intuito de facilitar o seu entendimento sobre as mesmas. Isto pode ser 
preparado em forma de texto ou gráfico [2]. 
A AS é uma tarefa árdua pois geralmente é usada no processamento de 
um grande volume de textos opinativos que podem conter termos abreviados, erros 
de ortografia, elevado conteúdo de subjetividade, entre outros fatores limitantes. 
Apesar disso, é uma técnica que apresenta achados científicos significativos e tem 
sido pouco explorada na área da saúde [8]. As mensagens compartilhadas nas redes 
sociais são os insumos mais utilizados para análises e estudos aplicando técnicas 
de AS. 
 
1.2 Redes Sociais 
Segundo a definição de Duarte et al. 
[9]
, uma rede social é uma estrutura so-
cial composta por pessoas ou organizações, conectadas por um ou vários tipos de rela-
ções, que partilham valores e objetivos comuns. Esse conceito de redes sociais come-
çou a ser usado há cerca de um século. Após o surgimento da web e suas ferramentas 
de comunicação, esse termo passou a ser utilizado também para representar as ferra-
mentas de comunicação e relacionamento que ampliaram as redes de contatos dos 
usuários por meio da web. 
As redes sociais virtuais são ambientes facilitadores de criação e comparti-
lhamento de conteúdos via web, que recentemente se tornaram parte do cotidiano de 
milhões de pessoas no mundo. Alguns ambientes virtuais populares nos dias de hoje 
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são Twitter (twitter.com), Facebook (facebook.com), LinkedIn (linkedin.com) e Goo-
gle+ (plus.google.com). Estes ambientes possuem mecanismos que possibilitam aos 
usuários estabelecerem redes de relacionamento, sejam essas por afinidades profis-
sionais, de amizade ou interesses em comum, além de possibilitar compartilhamento 
de conhecimento e opiniões sobre diversos temas. Dessa forma, o cenário atual 
propiciou a disponibilização de uma enorme quantidade de dados e informação na 
web com opiniões e sentimentos dos usuários.  
Alguns destes ambientes de redes sociais, por exemplo o Twitter, dispõe 
de ferramentas que oferecem aos pesquisadores o acesso aos seus dados para que 
possam realizar análises e estudos [10]. Estes dados fornecem uma fonte rica de in-
formações e evidências sobre diversos assuntos. Portanto, tornou-se relevante estu-
dar estratégias para investigação desses conteúdos com o objetivo de auxiliar usuá-




O Twitter é um serviço de microblogging fundado em 2006 de caráter al-
tamente social que possibilita a postagem de mensagens de até 140 caracteres para 
que outros usuários as visualizem [11]. Atualmente existem mais de 600 milhões de 
usuários cadastrados no Twitter (http://www.statisticbrain.com/twitter-statistics/) e o 
Brasil está entre os cinco países com maior número de usuários inscritos na rede, 
contando com mais de 214 milhões de usuários ativos 
[12]
. 
O Twitter é um fenômeno social relevante devido à sua grande quantida-
de de usuários e também de seu uso como dispositivo de marketing e camada de 
transporte para serviços de troca de mensagens de terceiros. 
Além disso, o Twitter fornece diversas bibliotecas, chamadas de applica-
tion programming interface (APIs) (https://dev.twitter.com/docs), para tornar seu con-
teúdo amplamente disponível, em diferentes formatos e para outros sistemas, pro-
porcionando as empresas e pesquisadores acadêmicos abertura para realizarem 




1.4 Proposta do Trabalho 
As redes sociais têm ampliado as possibilidades de obtenção de informa-
ções proporcionando uma disponibilização em massa de conteúdos na web, poden-
do estes estarem relacionados à saúde. Todavia, buscar e filtrar esses dados produ-
zidos para extrair informações opinativas relevantes a fim de auxiliar uma organiza-
ção ou usuários em tomadas de decisão não é uma tarefa trivial devido a questões 
como, por exemplo, o grande volume de dados envolvidos e problemas de semânti-
ca das mensagens.  
Nesse contexto, a proposta deste trabalho foi construir um método de 
classificação de sentimento para grandes quantidades de mensagens sobre saúde 
provenientes de redes sociais, no caso o Twitter, por meio da integração de técnicas 
de mineração de texto e uma lista de palavras afetivas. O foco deste estudo está na 
avaliação de opinião de um grande volume de mensagens sobre saúde com relação 
à orientação (positiva e negativa) de sentimentos, que são publicados pelos consu-
midores, a fim de possibilitar uma visualização resumida e sintetizada dos resulta-
dos. 
 
1.5 Organização do Documento 
O presente documento está organizado nos seguintes capítulos: 
 Capítulo 1: o capítulo corrente, contendo a introdução do trabalho; 
 Capítulo 2: o objetivo do trabalho; 
 Capítulo 3: revisão da literatura que expõe trabalhos similares a 
presente pesquisa e que utilizaram mesmo método; 
 Capítulo 4: os materiais e métodos utilizados para atingir os objeti-
vos são descritos neste capítulo; 
 Capítulo 5: resultados alcançados pelo projeto de pesquisa, valida-
ção do classificador e experimentação; 
 Capítulo 6: discussão sobre os resultados apresentados no capítulo 
5; 
 Capítulo 7: conclusões do trabalho realizado; 





O objetivo desse projeto foi construir um método de classificação de sen-
timento, aqui denominado Sentiment Descriptor Indexing (SDI) ou Indexador de 
Descritores Sentimentais, para ser aplicado em mensagens do Twitter em português 
brasileiro relacionadas a temas de saúde.  
Esse método fornece uma polaridade (positiva ou negativa) da opinião do 
consumidor sobre o conteúdo publicado, possibilitando oferecer uma análise de sen-








3 Revisão da Literatura 
Vários estudos estão focados no monitoramento e identiﬁcação de polari-
dade em mensagens compartilhadas em redes sociais, partindo do pressuposto que 
na quantidade expressiva de dados postados uma parcela signiﬁcativa estaria rela-
cionada a opiniões e a emoções expressas pelos usuários.  
Existem na literatura científica diversos trabalhos que utilizaram a técnica 
de AS para diferentes aplicações em diferentes áreas de conhecimento. Em 2009, 
Ohana e Tierney [5] apresentaram resultados de aplicações do recurso lexical Senti-
WordNet para o problema de classificação automática de sentimento em comentá-
rios de filmes, avaliando a eficácia da técnica para o problema em questão e o sen-
timento dos expectadores sobre os filmes. Thomas, Pang e Lee publicaram um tra-
balho sobre como determinar se um discurso político é pró ou contra uma determi-
nada questão em debates [13]. Em 2012, Zhang, Xu e Wan [14] publicaram um estudo 
relacionado à análise de produtos com a finalidade de encontrar a “fraqueza” de 
produtos a partir de opiniões online dos clientes expressadas sobre os mesmos. Es-
sas opiniões podem auxiliar os fabricantes a identificar os pontos fracos de seu pro-
duto e propor melhorias em sua qualidade ou mesmo elaborar estratégias de marke-
ting aumentando a capacidade competitiva sobre seus concorrentes. Em 2013, a 
divisão de pesquisas da IBM, a Research Lab do Brasil, desenvolveu um projeto de-
nominado Ei!. Esse projeto tem o objetivo de monitorar tudo o que é postado no 
Twitter sobre o tema "futebol" e realizar uma análise de sentimento para saber o 
quão bem ou mal a população está falando sobre os jogos, jogadores, técnicos entre 
outros. A proposta do projeto é descobrir o que os torcedores estão falando nas mí-
dias sociais sobre o time e suas atuações [16]. Recentemente, a IBM utilizou seu sof-
tware de análise de sentimento para analisar os comentários dos torcedores durante 
a copa de 2014 no Brasil. No jogo da semifinal em que a seleção da Alemanha eli-
minou o Brasil, o Twitter obteve um número recorde de mensagens compartilhadas 
durante a copa, só em português, foram 6,8 milhões de mensagens publicadas, an-
tes, durante e depois da partida. Com esses dados o classificador de sentimento da 
IBM analisou que antes de começar a partida 53% das mensagens eram positivas à 
seleção brasileira. Após a goleada, muitas mensagens foram compartilhadas e a 
maioria avaliando negativamente a equipe como um todo e os jogadores individual-
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mente. No final da partida a porcentagem de mensagens negativas alcançou 50% 
demonstrando a perplexidade do torcedor brasileiro. O algoritmo gerou um infográfi-
co com as informações sumarizadas, mostrando a classificação sentimental e nu-
vens de palavras de termos associados às entidades [15].  
Apesar de ser encontrados trabalhos sobre esses e outros temas de apli-
cação da AS, essa técnica ainda foi pouco explorada para o tema saúde. Todavia, 
existem pesquisas que mostram as potencialidades de ser aplicada na área da saú-
de com benefícios em áreas específicas, como serviços especializados [17], órgãos 
públicos [4], bem como para os próprios consumidores e profissionais da área da sa-
úde [19]. 
Em 2010, Chew e Eysenbach [4] desenvolveram um estudo sobre análise 
de conteúdo de mensagens divulgadas no Twitter durante o surto de H1N1 em 2009. 
O estudo mostrou que as mensagens relacionadas à H1N1 foram utilizadas princi-
palmente para disseminar informação de fontes credíveis, mas também foram fontes 
de opiniões e experiências. Este estudo verificou que as mensagens podem ser 
usadas para análise de conteúdo em tempo real e de fontes de opiniões e experiên-
cias, fornecendo assim um auxílio às autoridades de saúde pública a captarem com 
maior facilidade as preocupações do público. Em 2011, Yu [18] publicou um estudo 
sobre a classificação do tipo de emoção expressada por membros de comunidades 
online de saúde. Neste estudo foi possível encontrar padrões em expressões dos 
usuários de diferentes perfis, como: questionadores, respondentes, homem, mulher, 
médico, paciente, cuidadores, entre outros, utilizando técnicas de processamento de 
linguagem natural e de análise de sentimento. Este estudo auxiliou na classificação 
das comunicações emocionais nas comunidades de saúde, definindo os perfis dos 
participantes e comparando seus estados emocionais. Vydiswaran et al. [19] publica-
ram um estudo em 2011 sobre a viabilidade de avaliar automaticamente a confiabili-
dade de uma reclamação médica baseada no conhecimento da comunidade. Como 
resultado ampliou-se a noção de fidelidade a uma página web a partir de uma pon-
tuação de confiança e pode-se mostrar que é viável pontuar a confiabilidade de re-
clamações baseadas nas opiniões expressadas pelos demais usuários em fóruns 
online. 
Lewis Mitchel et al. [20] realizaram uma pesquisa conduzindo uma investi-
gação detalhada do uso de palavras em áreas urbanas nos Estados Unidos da Amé-
rica (EUA) para mapear áreas de felicidade alta e baixa e entre os estados e cidades 
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dos EUA com a finalidade de compreender como a palavra influencia para compre-
ender a felicidade nas regiões. Essa pesquisa utilizou mensagens do Twitter e corre-
lacionou dados demográficos, geográficos, características de saúde e sentimento 
obtendo diversos achados, entre eles uma correlação entre termos positivos com o 
tema obesidade. Foi observado o potencial de utilizar a técnica construída no traba-
lho de Lewis para a identificação de áreas com alta obesidade baseada na utilização 
de palavras significativas [20]. Este mesmo grupo de pesquisadores realizou outro 
estudo elaborando uma ferramenta de classificação de sentimento suportada por um 
vocabulário afetivo. Essa ferramenta foi construída baseada no vocabulário senti-
mental conhecido como Affective Norms for English Word (ANEW) e calcula pontua-
ções com valores entre 1 e 9 para um texto dado, indicando a “quantidade” de felici-
dade que existe naquele texto. Autores calcularam a frequência em que cada pala-
vra do ANEW aparece no texto e então computa o peso médio encontrado, levando 
em consideração apenas o sentimento de valência (quanto agradável ou desagradá-
vel uma palavra é percebida).  Para validação, autores aplicaram o método em letras 
e títulos de músicas e mensagens de blogs. Como resultados, os autores encontra-
ram que níveis de felicidade em letras de músicas tiveram um decréscimo entre 
1961 e 2007, mas aumentou nas amostras extraídas de blogs [21]. 
Existe um grupo de pesquisadores brasileiros que também trabalha com 
AS para a área da saúde. Este grupo publicou um estudo no qual apresentam um 
observatório sobre a dengue [17]. Neste estudo eles consideram o Twitter como uma 
fonte contínua de informações epidemiológicas, sendo assim desenvolveram uma 
ferramenta que acompanha o sentimento da população brasileira sobre a dengue 
por meio do fluxo de mensagens do Twitter, possibilitando uma vigilância em tempo 
real por agências de saúde e facilitando que medidas de intervenção possam ser 
definidas com maior antecedência. 
Além desses estudos que fazem o uso de técnicas de AS, há outros estu-
dos que também analisam tendências sobre saúde em mídias sociais sem a utiliza-
ção de AS. Paul e Dredze [22] fizeram um estudo com a finalidade de descobrir se 
mensagens do Twitter poderiam ser fontes úteis de informação de saúde pública nos 
EUA. A partir disso, os autores foram capazes de analisar a propagação de doenças 
em determinadas regiões em intervalos de tempo, identificar medicamentos que os 
usuários doentes consumiam e também associá-los a algumas doenças também 
publicadas pelos usuários formalizando uma análise de sintomas e uso de medica-
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mentos. Estes pesquisadores mostram correlações quantitativas com dados de saú-
de pública e avaliações qualitativas para o modelo de visualização desse fenômeno 
por meio de gráficos. Seus resultados sugerem que o Twitter tem uma ampla aplica-
bilidade para pesquisas em saúde pública nos EUA. 
A revisão bibliográfica realizada mostrou que existem diversos grupos tra-
balhando com AS e mineração de texto em redes sociais para diferentes áreas de 
conhecimento. Todavia, o foco desta revisão foi direcionado a trabalhos que utiliza-
ram a técnica de AS e o Twitter como fonte de dados. Cada trabalho citado utilizou 
métodos de classificação diferentes, aplicando as várias abordagens de classifica-
ção da AS, e resultados satisfatórios são conseguidos. Com isso, foi possível notar 
que não existe um método ótimo para qualquer aplicação de classificação de senti-
mento em textos. Assim, baseando-se na literatura podemos selecionar alguns mé-
todos existentes para avaliação do desempenho dos mesmos para um problema 
determinado ou até mesmo criar um novo método para buscar um desempenho me-
lhor em relação aos que já existem e explorar cada vez mais técnicas de AS. Neste 
estudo foi criado um novo método para realização de AS de mensagens em portu-
guês brasileiro compartilhadas na rede social Twitter, não foi utilizado um algoritmo 
de aprendizagem de máquina como na maioria dos trabalhos expostos acima, foi 
construído um classificador que uniu algumas abordagens de AS, ou seja, associou 
mais de uma abordagem de classificação de sentimento para um melhor desempe-
nho na rotulação da polaridade das mensagens, após isso os resultados foram com-














4 Materiais e Métodos 
Neste capítulo são descritos os materiais utilizados para a condução des-
ta pesquisa e os métodos utilizados para aplicar e avaliar o experimento proposto 
para cumprir o objetivo principal e os objetivos específicos do trabalho.  
 
4.1 Conflitos Éticos e de Interesse 
O presente trabalho foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa 
(CEP) da UNIFESP, número do processo CEP 0205/12HE (Anexo A - Aprovação do 
Comitê de Ética em Pesquisa – , pág. 60) em 24 de agosto de 2012. Ainda, o autor 
declara que não houve e não há qualquer conflito de interesse em relação ao estudo 
aqui proposto, sobre as tecnologias investigadas e sobre os resultados medidos.  
A rede social Twitter, foco desse estudo, possui uma política de privacida-
de no qual qualquer usuário registrado tem direito a enviar uma mensagem (denomi-
nada tweet), que consiste num texto de 140 caracteres ou menos, que é pública por 
padrão, podendo incluir outros conteúdos como fotografias, vídeos e links para ou-
tras páginas web. Quando o usuário utiliza qualquer serviço disponibilizado pelo 
Twitter, o mesmo fornece seu consentimento à coleta, transferência, adaptação, 
conservação, divulgação e qualquer outra forma de utilização ou tratamento da sua 
informação (http://twitter.com/privacy). Portanto, nesse estudo não houve violação de 
direitos no acesso das mensagens dos usuários do Twitter. 
 
4.2 Materiais 
Este estudo foi desenvolvido no Departamento de Informática em Saúde 
(DIS), da Universidade Federal de São Paulo (UNIFESP). A seguinte infraestrutura 
de hardware foi utilizada para realizar a pesquisa e desenvolver o trabalho: 
 Computador Desktop, processador Intel® Core™ 2 Quad CPU Q9400 
(2M Cache, 2.66 GHz, 32-bit), 4 GB de memória RAM, 300 GB de HD, 
para pesquisa bibliográfica, construção e testes do classificador, aná-
lise dos resultados e escrita da dissertação; 
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 Servidor web Intel® CPU, 3 GHz com 4 núcleos, 16 GB de memória 
RAM e 200 GB de HD, para testes dos classificadores e elaboração 
do experimento; 
 Servidor web Intel® Core(TM) i7-3770 CPU, 3.40 GHz com 8 núcleos, 
32 GB de memória RAM e 160 GB de HD, para armazenamento dos 
dados coletados. 
Adicionalmente, os seguintes softwares e tecnologias foram utilizados pa-
ra dar suporte ao desenvolvimento da pesquisa: 
 Linguagem de programação Java™ versão 1.6 
(http://www.oracle.com/us/technologies/java/index.html), de uso livre 
sob licença GNU/GPL, para construção do classificador de sentimen-
to; 
 Linguagem de programação PHP® (PHP: Hypertext Preprocessor) 
versão 5.3 (http://www.php.net), de código aberto e sob licença BSD, 
para construção das ferramentas auxiliares do projeto; 
 Software de mineração de dados RapidMiner versão 5 
(http://rapidi.com/content/view/181/196), de código aberto e sob licen-
ça GNU/AGLP, para separação dos tokens e contagem de frequência 
de termos; 
 Sistema web para visualizações Many Eyes 
(http://www.manyeyes.com/), para criação das visualizações interati-
vas dos resultados do projeto; 
 Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) MySQL Server® 
versão 5.0 (http://www.mysql.org), de código aberto e licença GNU/ 
GPL, para o gerenciamento e armazenamento dos dados; 
 Planilha eletrônica Microsoft Excel® 2007 
(http://office.microsoft.com/pt-br/excel), de licença proprietária, para a 
tabulação, análise dos dados e geração dos gráficos; 
 Processador de texto Microsoft Word® 2007 
(http://office.microsoft.com/pt-br/word), de licença proprietária, para 
escrita da dissertação e artigos. 
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 Gerenciador de referências Zotero versão 2 (http://www.zotero.org), 
de código aberto e sob licença GNU/GPL, para gerenciamento das re-
ferências consultadas para o trabalho. 
 
4.3 Fluxo de Desenvolvimento da Pesquisa 
O fluxo de desenvolvimento dessa pesquisa baseia-se na execução de 
três etapas principais para cumprir o objetivo proposto, sendo (1) construção do 
classificador de sentimento SDI, (2) avaliação do classificador SDI e (3) experimen-
tação da análise de sentimento, repercussão e popularidade com mensagens do 
Twitter sobre temas de saúde. A Figura 1 apresenta uma visão geral do método e 
ilustra resumidamente esse fluxo de desenvolvimento. 
 
 
Figura 1 - Ilustração do método proposto para realização deste trabalho considerando 3 etapas 
principais, sendo (1) construção do classificador de sentimento SDI, (2) avaliação do classifi-
cador SDI e (3) experimentação com tema de saúde. 
 
A primeira etapa considerou a construção do algoritmo de classificação 
sentimental denominado nesse projeto como Sentiment Descriptor Indexing (SDI), 
ou Indexador de Descritores Sentimentais. Inicialmente foram coletadas e armaze-
nadas mensagens do Twitter, formalmente denominados tweets (mensagem mais 
meta-dados como nome do usuário, data e horário) publicadas dentro do território 
brasileiro. Essas mensagens foram pré-processadas com a finalidade de se extrair 
14 
 
todos os termos representativos. Logo após, foi calculada a coocorrência desses 
termos com os descritores afetivos do ANEW-BR [23]. Dessa maneira, se um termo é 
um descritor afetivo do ANEW-BR, sua classificação sentimental está pronta; se não 
é, estima-se sua classificação sentimental a partir da sua coocorrência com os des-
critores afetivos já existentes. Essa é a lógica de funcionamento do SDI. Como apri-
moramento, o classificador SDI construído leva em consideração a presença de 
símbolos afetivos (emoticons) [24] e de negação nas mensagens para fornecer a 
classificação final da mensagem.  
Na segunda etapa foi realizada uma avaliação do desempenho do algo-
ritmo SDI. A partir de uma lista de temas de saúde de interesse foi escolhido o tema 
“câncer” como foco do estudo. Termos relacionados ao tema “câncer” foram escolhi-
dos para serem os filtros (termos atratores) para a coleta de mensagens do Twitter. 
As mensagens foram coletadas em um período de três semanas e foram classifica-
das por voluntários (saúde ou não saúde, e positiva, negativa ou neutra) e pelo SDI. 
Ambas as classificações foram comparadas gerando assim uma avaliação de de-
sempenho, que incluiu a análise de um gráfico de sentimento e nuvem de termos.  
Na terceira etapa foi realizado um experimento com o objetivo de analisar 
a classificação sentimental de mensagens do Twitter relacionadas a temas de saúde 
e uma análise da repercussão e popularidade desses temas. Os dois temas, inde-
pendentes, considerados nessa etapa foram “câncer” e “diabetes”. A partir da classi-
ficação de sentimento do SDI e das análises de repercussão e popularidade foi pos-
sível descrever características da ocorrência desses temas em mensagens do Twit-
ter. 
A seguir serão apresentadas as atividades realizadas para o desenvolvi-
mento dessas três etapas descritas. 
 
4.4 Mecanismo de Coleta de Tweets 
As mensagens que foram arquivadas para classificação foram coletadas 
da rede social Twitter. A escolha da utilização do Twitter se deu pelo fato de ser a 
rede social em maior ascensão atualmente e por oferecer uma ampla coleção de 
bibliotecas de acesso (https://dev.twitter.com). Além disso, os tweets postados são 
públicos por padrão, ou seja, qualquer usuário mesmo sem acesso ao Twitter pode 
ler os tweets sem necessidade de solicitar permissão específica. 
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Para coletar os tweets foi implementado um mecanismo automático, de-
nominado coletor, utilizado nas três etapas mencionadas na Figura 1 (pág. 13). Foi 
escrito em linguagem Java utilizando uma biblioteca de código aberto conhecida 
como Twitter4J (http://twitter4j.org). O objetivo de usar essa biblioteca foi realizar 
uma conexão persistente com a rede social e retornar continuamente os resultados 
com os tweets. Assim, essa estratégia favoreceu a coleta massiva e contínua dos 
tweets no período de 6 meses. Os tweets contêm informações sobre a postagem da 
mensagem do usuário como identiﬁcador único do tweet, a mensagem propriamente 
(texto limitado a 140 caracteres), identificação do usuário, nome do usuário, localiza-
ção do usuário, e data e horário de postagem (GMT+0).  
Esses tweets foram coletados eletronicamente a partir de uma estrutura 
JSON (javaScript object notation) (http://json.org), a qual foi decodificada para o ar-
mazenamento dos conteúdos em um banco de dados relacional MySQL versão 5.0 
(http://www.mysql.com). 
 
4.5 Etapa 1: Construção do Classificador SDI 
Nesta etapa é proposta a construção de um mecanismo automático capaz 
de analisar sentimento por meio do tratamento computacional de opiniões e subjeti-
vidades em mensagens relacionadas à saúde provenientes do Twitter. 
Uma das tarefas básicas da AS [25] é identificar a orientação semântica 
(polaridade) de uma palavra. Para isso utiliza-se uma abordagem de seleção de pa-
lavras, que envolve avaliar as palavras dos conteúdos e identificar aquelas positivas 
e negativas com base em uma lista de descritores previamente classificados, junta-
mente com uma abordagem estatística para calcular a coocorrência entre as pala-
vras e os descritores de sentimento.  
A lista de descritores que foi usada nesse trabalho provém do vocabulário 
afetivo conhecido como Affective Norms for English Word BR (ANEW-BR). Esse 
conjunto de palavras foi construído em um estudo [23] que fez a tradução e adapta-
ção do Affective Norms for English Word (ANEW) para o português brasileiro, obten-
do duas dimensões emocionais para um conjunto de 1.046 palavras em português. 
A primeira dimensão é denominada “valência”, que se fundamenta na avaliação do 
quanto agradável ou desagradável uma palavra é percebida. A segunda dimensão é 
denominada “alerta”, que representa a avaliação do quanto estimulação ou relaxa-
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mento uma palavra gera em uma pessoa. Os valores de valência e alerta variam 
entre 1 a 9. Quanto mais próximo de 1 o valor da valência da palavra, mais desagra-
dável ela é. Quanto mais próximo de 9, mais agradável a palavra é. O algoritmo pro-
posto utiliza apenas a primeira dimensão (valência) para classificar as mensagens.  
Neste contexto, a classificação é realizada analisando cada palavra pre-
sente na mensagem investigada, verificando a pontuação de sentimento que a pala-
vra possui. Com o intuito de expandir a quantidade de palavras com classificação de 
sentimento, foram coletados 1 milhão de tweets em um período de 1 semana que 
contém palavras do vocabulário ANEW-BR para elaborar uma associação entre as 
palavras que não estão originalmente presentes no vocabulário ANEW-BR. Essa 
associação foi feita por meio do cálculo de coocorrência entre as palavras e os des-
critores do ANEW-BR. A coocorrência baseia-se na ideia de que se uma palavra 
qualquer coocorre mais vezes com descritores negativos do que com descritores 
positivos, essa palavra tende a ser considerada uma palavra negativa, e vice-versa. 
Além disso, duas abordagens foram incluídas ao classificador com o intui-
to de obter um melhor resultado na classificação. A primeira foi baseada na classifi-
cação das mensagens por emoticons [24]. Foi utilizada uma lista de emoticons que 
foram rotulados em positivo ou negativo para classificar as mensagens que apresen-
tassem emoticons em seu conteúdo. A segunda abordagem foi baseada em nega-
ção de uma frase. Algumas mensagens podem conter palavras que contrariam o 
sentimento de outras da mesma mensagem, por exemplo, a palavra “não”. Com is-
so, a classificação baseada em negação foi realizada nas mensagens que apresen-
tavam a palavra “não” em seu conteúdo, assim, para essas a classificação anterior-
mente gerada pelo classificador SDI é invertida. Apesar de ser um princípio simples 
e falível a erros, em nossos pré-testes foi possível verificar que sua aplicação apri-
morou positivamente o resultado do SDI.  
A Figura 2 apresenta as etapas para a construção do classificador SDI, 
iniciando com a coleta e formação da base de dados utilizada, posteriormente é rea-
lizada a extração e pré-processamento dos termos, a elaboração da lógica do classi-





Figura 2 - Etapas de desenvolvimento do classificador SDI. 
 
Coleta e Formação da Base de Dados  
Para criação da base de dados utilizada na construção da medida de co-
ocorrência dos termos do classificador foram coletados um milhão de tweets em por-
tuguês brasileiro que continham os descritores de sentimento do vocabulário afetivo 
ANEW-BR. Essa coleta foi feita pelo coletor desenvolvido utilizando os 1.046 descri-
tores do ANEW-BR como filtros para selecionar apenas tweets que incluíssem pelo 
menos um descritor, armazenando-os na base de dados. 
 
Extração e Pré-processamento dos Termos  
Com a base de dados pronta, um processo foi feito para extrair todas as 
palavras das mensagens coletadas, criando-se assim uma tabela de termos. A partir 
desta tabela foi realizado um pré-processamento com o objetivo de eliminar os ter-
mos não relevantes para a classificação de sentimento. Em ordem, foram removidos 
as stopwords [26], nomes próprios [27] e nomes de cidades e estados brasileiros [28].  
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As stopwords são termos não representativos para um documento como 
artigos, preposições, conjunções e pronomes [26]. Usualmente, as stopwords repre-
sentam aproximadamente metade das palavras que aparecem em um texto, mas 
podem ser removidas porque são irrelevantes para o processo de classificação. 
Os nomes próprios e nomes de cidades e estados brasileiros também fo-
ram removidos da lista de termos porque no desenho do SDI não foi assumido um 
valor sentimental a eles, ou seja, não serão considerados para a classificação de 
sentimento das mensagens. Foi utilizada uma lista com 5.590 cidades e estados 
brasileiros e uma lista com 1.084 nomes próprios. 
Por fim, para evitar repetições de termos foi realizado um processo para 
eliminar termos repetidos. A acentuação das palavras também foi removida. 
Após aplicação destes procedimentos a tabela de termos ficou com 
192.113 termos únicos. Esses termos foram utilizados para ampliar a lista de pala-
vras com pontuação sentimental. 
 
Lógica do Classificador 
A construção do classificador SDI aqui proposto é baseada na abordagem 
de um classificador de padrões conhecido como Journal Descriptor Indexing (JDI) 
criado pela National Library of Medicine (NLM). O JDI é uma ferramenta de categori-
zação automática de textos que apresenta bons resultados para classificação e in-
dexação de textos na área da saúde [29,30,31]. Optou-se por construir um classificador 
de sentimento com a mesma abordagem dos métodos dessa ferramenta. Os méto-
dos são baseados em contagem de coocorrência entre termos e categorias, obten-
do-se uma pontuação de relevância entre eles. No caso do SDI, as categorias são 
os descritores sentimentais. A pontuação de relevância significa o grau de proximi-
dade entre um termo e um descritor de sentimento, ou seja, se um termo ocorre com 
maior frequência junto a descritores positivos, o mesmo tende a apresentar uma po-
laridade positiva no contexto. O objetivo geral do classificador SDI aqui proposto é 
criar um vetor de descritores sentimentais para cada mensagem do Twitter. Para 
isso, cada termo encontrado em uma mensagem deverá possuir um vetor com pon-
tuações de relevância relacionando o termo com os descritores sentimentais. Após 
isso um vetor final da mensagem é construído calculando-se uma média aritmética 
das pontuações de relevância encontradas nos vetores de descritores dos termos. O 
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vetor final é ordenado a partir da relevância média de forma descendente. Os cinco 
descritores com maior relevância média irão definir a polaridade da mensagem in-
vestigada. A Figura 3 mostra a visão geral deste processo. 
 
 
Figura 3 - Ilustração do processo para a classificação das mensagens. 
 
Primeiramente, para obter uma pontuação de relevância dos termos em 
relação aos descritores de sentimento é utilizada a Equação 1. Nesta equação, o 
parâmetro 𝑛𝑘,𝑖 representa a quantidade de mensagens que o termo 𝑡𝑖 coocorre com 
um descritor de sentimento dk. O denominador da equação representado pelo parâ-
metro |{𝑗: 𝑡𝑖  ∈  𝑐𝑗}| expressa a soma do número de mensagens nos quais o termo ti 
ocorre. O valor da pontuação de relevância pode variar entre 0 e 1, sendo os valores 
próximos de 1 os mais relevantes. 
𝑆𝐷𝐼𝑘,𝑖 =
𝑛𝑘,𝑖
|{𝑗: 𝑡𝑖  ∈  𝑐𝑗}|
 
Equação 1 - Método SDI para calcular a coocorrência dos termos e descritores. 
    
Cada termo da tabela de termos é associado a um vetor cuja dimensão foi 
definida pelo número total de descritores do vocabulário ANEW-BR. Os elementos 
de tal vetor contém o valor de relevância do termo em relação ao respectivo descri-
tor. 
O Quadro 1 representa a matriz construída após o cálculo expresso na  
Equação 1 para o conjunto de termos da tabela de termos extraída das mensagens, 





Quadro 1 - Matriz de relevância dos 192.113 termos para os 1046 descritores de sentimento. 
 t1 t2 … t192113 
d1 SDI1,1 SDI1,2 … SDI1,192113 
d2 SDI2,1 SDI2,2 … SDI2,192113 
… … … … … 
d1046 SDI1046,1 SDI1046,2 … SDI1046,192113 
 
 A partir desta matriz, o próximo passo é a criação de um método para 
montar um vetor de descritores sentimentais para cada mensagem na base de da-
dos a ser investigada nesse trabalho. Nesse método, para a construção do vetor de 
descritores sentimentais foi calculada a média aritmética da relevância dos termos 
em relação aos descritores sentimentais. 
Cada dimensão de tal vetor foi obtida por meio da fórmula expressa na 
Equação 2. A Equação 2 faz o cálculo da média aritmética do valor de relevância 
dos termos em relação aos descritores sentimentais. O parâmetro ∑ 𝑆𝐷𝐼𝑘,𝑖
192.113
𝑖  re-
presenta o somatório dos valores de relevância dos termos, presentes na mensagem 
avaliada, em relação a um determinado descritor de sentimento. O outro parâmetro 
desta equação, ∑ {
1, 𝑠𝑒 𝑆𝐷𝐼𝑘,𝑖 > 0
0, 𝑠𝑒 𝑆𝐷𝐼𝑘,𝑖 = 0
𝑖
1  realiza o somatório da quantidade de termos as-







1, 𝑠𝑒 𝑆𝐷𝐼𝑘,𝑖 > 0




Equação 2 - Média aritmética dos termos em relação aos descritores sentimentais 
 
 O vetor final gerado para a mensagem contém os descritores sentimen-
tais e seus respectivos valores de relevância média. Esses valores quando ordena-
dos do maior para o menor formam um ranking, colocando nas primeiras posições 
os descritores mais apropriados para rotular a mensagem em negativa ou positiva a 
partir do valor de valência dos descritores das primeiras posições. Ordenando o ve-
tor, cinco descritores se destacaram por apresentarem um valor alto na média de 
relevância, porém são descritores que não consideramos tão significativos e não 
possuem um valor sentimental representativo apesar de estarem no vocabulário sen-
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timental, sendo assim foram eliminados do vetor. Os descritores eliminados foram 
“às”, “nó”, “pé”, “nú” e “rã”. 
Para fornecer a classificação final, ou seja, indicar a polaridade estimada 
da mensagem, o vetor de descritores sentimentais foi ordenado pelo valor da rele-
vância média de forma descendente e as cinco primeiras posições do ranking do 
vetor foram utilizadas. Com os cinco descritores estabelecidos, é analisado o valor 
de valência de cada descritor no vetor considerando um descritor como negativo se 
seu valor de valência estiver no intervalo [1..5) e como positivo se seu valor de va-
lência estiver no intervalo [5..9]. Sendo assim, a classificação da mensagem se dá 
pela quantidade de descritores presentes nas duas metades do intervalo [1..9]. Se o 
vetor final apresentar uma quantidade maior de descritores com baixa valência, ou 
seja, no intervalo [1..5), a mensagem será classificada como negativa, caso contrário 
será classificada como positiva. A Figura 4 mostra um exemplo de classificação de 





Figura 4 - Exemplo de classificação de uma mensagem. 
 
Aprimoramento 
Com o intuito de se obter um resultado mais preciso sobre a classificação 
sentimental das mensagens e aumentar a abrangência da classificação, duas abor-
dagens foram combinadas ao mecanismo desenvolvido. 
A primeira abordagem é considerar a presença dos emoticons para gerar 
a classificação. Os emoticons são representações de uma expressão facial com uso 
de letras, números e símbolos do teclado, que vêm sendo utilizadas por usuários 
como uma forma de expressar sentimentos na web [32]. Com isso, foram utilizados 
para classificar as mensagens que contivessem pelo menos um emoticon em seu 
conteúdo. O Quadro 2 mostra os emoticons, seus símbolos e a polaridade que foi 
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indicada para cada um. A lista de emoticons utilizada nesse trabalho foi retirada e 
adaptada do Wikipedia [24]. 
 
Quadro 2 - Tabela com os símbolos dos emoticons utilizados e sua respectiva polaridade 
(adaptado do Wikipedia). 
Símbolos Emoticons Polaridade 
:-)            :)            :o)             :]             :3                
:c)          :>          =]             8)            =)                
:}           :^)         :.)            :-D           :D              
8-D        8D        x-D         xD         X-D               
XD        =-D           =D          =-3           =3                
B^D      :-))        :'-)        :')          ;-)                
;)         *-)         *)         ;-]          ;]                
;D           ;^)           :-,            :p          O:-)           
0:-3     0:3     0:-)       0:)      0;^)               
\\o/         *\\0/*        <3            *-*           *_*  
:-P        :P          X-P         x-p          xp      
XP       :-p 
positiva 
>:[        :-(       :(         :-c          :c              
:-<        :.C      :<          :-[            :[              
:{          ;(       :-||       :@         >:(              
:'-(       :'(      D:<      D:        D8               
D;       D=      DX       v.v       D-':            
>:P        >:\\        >:/           :-/              :-.       
:/         :\\         =/          =\\          :L         
=L          :S           >.<          </3 
negativa 
 
Foi utilizado nesse estudo um total de 96 emoticons. Para classificar as 
mensagens por meio dos emoticons, um algoritmo que verifica sua presença na 
mensagem foi desenvolvido. Assim, se encontrar uma ocorrência de emoticon, for-
nece a classificação de sentimento de acordo com a polaridade desse emoticon.  
A segunda abordagem é a baseada em negação da mensagem. Existem 
palavras que podem contrariar o sentimento de outras palavras, por exemplo, a pa-
lavra "não". Dessa forma, a classificação baseada em negação foi realizada nas 
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mensagens que apresentavam a palavra “não” em seu conteúdo [6]. Para estes a 
classificação anteriormente gerada pelo classificador SDI se invertia, ou seja, se o 
classificador SDI rotulou a mensagem como positiva, se o mesmo apresentasse a 
palavra “não” a classificação mudaria para negativa. 
 
4.6 Etapa 2: Avaliação do Classificador SDI 
Uma avaliação do classificador SDI foi realizada comparando-o com uma 
classificação humana para um mesmo conjunto de dados. O conjunto de dados in-
vestigado continha mensagens coletadas pelo coletor desenvolvido sobre um tema 
de saúde escolhido, porém os filtros para busca das mensagens foram alterados. O 
tema de saúde escolhido para realização do estudo foi “câncer”. Assim, foram utili-
zados termos atratores, que são palavras associadas ao tema de saúde, como filtros 
para buscar apenas mensagens relacionadas ao tema “câncer”. Após a coleta dos 
dados e a formação da base de dados com as mensagens, foi realizado um pré-
processamento para exclusão de mensagens não relacionadas ao tema “câncer” 
como um assunto de saúde, e para limpeza e remodelagem do texto a fim de se ob-
ter os conteúdos representativos para a classificação pelo SDI.  
Finalizado o pré-processamento, as mensagens foram classificadas por 
humanos e também pelo classificador SDI. Os humanos fizeram uma classificação 
complementar, além de avaliarem o sentimento no texto também avaliaram se a 
mensagem realmente estava relacionada ao tema câncer como um assunto de saú-
de, uma doença. Com isso, rotularam as mensagens em “saúde” e “não saúde”. 
Por fim, foram realizadas análises para se medir o desempenho do classi-
ficador desenvolvido neste estudo. Para isso métricas clássicas da área de classifi-
cação de textos e recuperação de informação foram utilizadas, descritas a seguir. A 






Figura 5 – Atividades realizadas para execução da avaliação do classificador SDI. 
 
Coleta das Mensagens 
Para a avaliação do classificador SDI foram coletadas mensagens relaci-
onadas a um tema de saúde escolhido. Esse tema foi selecionado com o auxílio de 
voluntários da área da saúde que responderam a um questionário (Anexo B - Ques-
tionário sobre Redes Sociais em Saúde, pág. 61), no qual indicaram temas de saúde 
que consideram relevantes a serem discutidos pelas pessoas nas redes sociais. Os 
voluntários que participaram foram um profissional de enfermagem, um profissional 
da medicina, uma fonoaudióloga, uma farmacêutica, duas estudantes do curso de 
tecnologia e informática em saúde da UNIFESP e um gestor de iniciativa privada.  
Após essa pesquisa com os voluntários, cinco temas foram acordados en-
tre eles e citados pela maioria, que foram “câncer”, “diabetes”, “hipertensão arterial”, 
“obesidade” e “planos de saúde”. 
Posteriormente, com a finalidade de coletar apenas mensagens relacio-
nadas aos temas de saúde escolhidos foi criado um conjunto de termos atratores 
associados aos temas, escolhidos de forma arbitrária pelos pesquisadores. O Qua-




Quadro 3 - Conjunto de atratores selecionados para coletar mensagens sobre os temas esco-
lhidos. 
Temas escolhidos Atratores 
câncer 
cancro, oncologia, tumor, quimioterapia, metástase, 
leucemia, melanoma, radioterapia, nódulo, sarcoma e carci-
noma. 
diabetes 
insulina, diabetes mellitus, hiperglicemia, diabetes, diabético, 
diabética, glucoreumin, metformina, diabinese, síndrome 
metabólica e glicose alta 
hipertensão 
arterial 
pressão sanguínea, pressão alta, hipertensivo 
obesidade obeso, nediez, pimelose, excesso de peso e adiposidade 
planos de saúde convênio médico, plano de saúde, planos de saúde 
 
Esses termos atratores foram utilizados como filtros do coletor de mensa-
gens para coletar apenas as que apresentassem essas palavras em seu conteúdo. 
O processo de captura dos dados foi então realizado em um período de aproxima-
damente seis meses, de maio de 2013 até início de novembro de 2013.  
Para a realização da avaliação do classificador, o tema “câncer” foi sele-
cionado pelo fato de ter sido o tema que apresentou maior número de mensagens 
em um período de três semanas de coleta. A avaliação contou com as mensagens 
coletadas no período de 10 de maio de 2013 até 31 de maio de 2013, totalizando 
três semanas. O número total de mensagens coletadas que continham os atratores 
escolhidos sobre câncer foi de 3.797. 
 
Pré-processamento  
As mensagens coletadas para o tema “câncer” foram pré-processados an-
tes de serem inseridas no classificador SDI. O pré-processamento nessa fase do 
estudo é composto por procedimentos de limpeza e remodelagem do texto para dei-
xar apenas o conteúdo significativo para o classificador rotular a mensagem pelo seu 
sentimento. 
Dentre as mensagens coletadas no Twitter existem aquelas que não são 
diretamente relacionadas ao tema “câncer” como um assunto de saúde devido ao 
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fato de a palavra câncer possuir dois significados muito populares, o primeiro como 
um termo relacionado a uma doença ou diagnóstico, e o segundo relacionado a um 
signo de horóscopo. Devido a isso, com o intuito de eliminar as mensagens não re-
lacionadas à doença foi aplicado um processo que excluiu da base de dados as 
mensagens que continham os termos: “#signo”, “horóscopo”, “SignosDeHoje”, “Sig-
nosCancer”, “SoSigno” e “signosmania”. Após esse processo, dos 3.797 mensagens 
que estavam na base de dados, restaram 3.119. 
Com as mensagens restantes uma série de processos foi aplicada. Estes 
processos estão listados abaixo: 
 Remover da mensagem o usuário quando for uma mensagem de 
"retweet" ou quando o usuário manda uma mensagem para outro 
usuário específico; 
 Remover link encurtado quando houver; 
 Remover hashtags, que são marcadores específicos de eventos, 
pessoas ou coisas; 
 Transformar as palavras abreviadas em seu formato não-
abreviado; 
 Remover caracteres especiais do texto como pontuações e símbo-
los. 
 
Para a transformação das palavras abreviadas em seu formato sem abre-
viação foi criada uma lista de palavras de abreviaturas, ou seja, as abreviações utili-
zadas popularmente na web para uma comunicação mais rápida e a palavra comple-
ta. O intuito de criar essa lista se deu pelo fato dos usuários do Twitter, por terem 
apenas 140 caracteres para se expressar, abreviarem muitas palavras que podem 
conter significados importantes para classificação. Essa lista foi construída com auxi-
lio de alguns trabalhos [33] e também analisando as próprias mensagens coletadas 
do Twitter para este trabalho. A lista possui 56 palavras com suas respectivas abre-
viações (Anexo C – Lista de abreviações, pág. 63).  
Esses procedimentos foram executados diretamente no banco de dados 
por meio de rotinas internas (functions e procedures). Após pré-processadas as 




Classificação por Humanos 
Com o intuito de criar um “padrão ouro” para validar o desempenho do 
classificador desenvolvido neste estudo, foi realizado um experimento com classifi-
cação humana para verificar a percepção humana na classificação sentimental de 
mensagens sobre um tema de saúde, frente à classificação proposta pelo classifica-
dor SDI. 
Foram convidados 750 voluntários para classificar as 3.119 mensagens 
sobre o tema “câncer”. Os participantes deste experimento eram estudantes do Cur-
so de Especialização em Informática em Saúde, modalidade a distância (EAD), mi-
nistrado pela Universidade Aberta do Brasil (UAB) em parceria com a UNIFESP. Es-
se curso possui estudantes das mais variadas formações, incluindo medicina, en-
fermagem, psicologia, educação, ciências da computação, física, engenharia, direito 
e jornalismo. 
Para rotularem as mensagens os voluntários acessaram uma página web 
construída especificamente para esse propósito. Nessa página os participantes pu-
deram classificar as mensagens nas categorias positivo, negativo e neutro, e tam-
bém classificaram em “saúde” ou “não saúde” com a instrução de categorizar como 
saúde se a mesma realmente estiver relacionada ao tema de saúde, no caso a do-
ença câncer.  
Cada mensagem obteve uma ou mais classificações, ou seja, um estu-
dante pode ter rotulado uma mensagem como positiva, porém outros dois estudan-
tes podem ter classificado a mesma mensagem como negativa. Dessa forma foi ne-
cessário estabelecer uma regra para se obter uma classificação final. Para rotular 
uma mensagem a uma classe (positivo, negativo ou neutro) foi contabilizada a quan-
tidade de votos que cada classe obteve para a mensagem. Quanto mais estudantes 
concordam que uma mensagem pertence a uma determinada classe, maior é chan-
ce de essa classe ser reconhecida por grande parte das pessoas. Sendo assim, uma 
mensagem foi considerada positiva, negativa ou neutra se uma destas classes obte-
ve 60% ou mais dos votos. Com isso, foi observado que nem sempre os estudantes 
voluntários da pesquisa concordaram entre eles na classificação das mensagens. 
Houve mensagens com um total de quatro avaliações, sendo duas positivas e duas 
negativas, ou seja, não alcançam o mínimo de 60% para serem rotuladas entre uma 
ou outra classe. Nesses casos, considerou-se como uma nova classe denominada 
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“disperso” para rotular as mensagens nas quais não houve concordância entre os 
avaliadores. A classificação em “saúde” e “não saúde” foi mais simples: uma mensa-
gem foi considerada “saúde” se obteve mais de 50% dos votos; em caso de empate 
foi considerado disperso. 
A intenção de se obter uma classificação das mensagens em “saúde” e 
“não saúde” se deu pelo fato do classificador SDI ter sido desenvolvido para rotular 
principalmente mensagens de saúde. Apenas as mensagens classificadas como re-
lacionadas à saúde foram comparadas à classificação do SDI.  
 
Avaliação 
Como etapa de avaliação do desempenho do classificador SDI três medi-
das convencionais conhecidas como precisão, revocação e F-measure [34] foram uti-
lizadas. Estas medidas foram aplicadas aos resultados obtidos na etapa 2 pelo clas-
sificador SDI construído. O padrão ouro que foi comparado aos resultados do classi-
ficador SDI foi a classificação realizada pelos estudantes para o mesmo conjunto de 
dados. 
As medidas precisão, revocação e F-measure são derivadas a partir da 
matriz de confusão (Figura 6), que é uma tabela que contém os valores para verda-
deiro positivo (VP), verdadeiro negativo (VN), falso positivo (FP) e falso negativo 
(FN).  
A precisão é definida pela razão entre exemplos classificados corretamen-
te, representado pelo parâmetro VP, e todos aqueles que foram associados a uma 
determinada classe pelo mecanismo avaliado, que seria a soma entre VP e FP. 
Sendo assim, neste estudo a precisão é definida pela quantidade de mensagens 
classificadas pelo classificador para uma determinada classe, que realmente perten-
cem a essa classe.  
A revocação indica a quantidade de exemplos que o classificador acertou 
dentre todos os exemplos definidos para uma determinada classe pela classificação 
ouro. Neste trabalho a revocação é a quantidade de mensagens que o classificador 
classificou corretamente, entre as mensagens que foram definidas para uma deter-



















O F-measure é uma medida de balanceamento entre a revocação e a 
precisão que calcula a média harmônica entre estas duas medidas. A Equação 3 
representa o cálculo do F-measure. Nela os parâmetros P e R representam os valo-
res de precisão e revocação, e o 𝛽 é um parâmetro de ponderação da revocação em 
relação a precisão. 
𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
(1 + 𝛽) ∗ (𝑃 ∗ 𝑅)
𝛽2 ∗ 𝑃 + 𝑅
 
Equação 3 - Medida de F-measure. 
 
Nesse estudo foram utilizadas três variações para o parâmetro 𝛽, sendo 
0,5; 2 e 1, que definem maior importância à precisão, revocação e pesos iguais, res-
pectivamente, aos parâmetros utilizados na fórmula. 
 
4.7 Etapa 3: Experimentação 
Um experimento foi realizado com as mensagens coletadas em um perío-
do de seis meses sobre os temas “câncer” e “diabetes”. Este experimento teve como 
objetivo analisar características da ocorrência desses temas de saúde, investigar o 
sentimento expostos pelos usuários e os assuntos mais comentados e compartilha-
dos nesse período de tempo. Para isso, o experimento foi realizado em 3 fases. A 
primeira foi a de coleta das mensagens sobre os temas “câncer” e “diabetes”, inde-
pendentemente um do outro, a segunda foi uma aplicação do classificador SDI for-
necendo uma classificação sentimental das mesmas e a última fase com as análises 
Valor Verdadeiro  




 Positivo Negativo 
Positivo VP FP 
Negativo FN VN 
Figura 6 - Matriz de confusão e exemplo dos cálculos de precisão e revocação. 
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do sentimento (resultante da classificação feita pelo SDI), da popularidade e reper-
cussão dos assuntos relacionados aos temas. Apenas esses dois temas foram esco-
lhidos para compor as análises devido à limitação de tempo para realização da pes-
quisa. A Figura 7 apresenta as fases para a realização do experimento. 
 
 
Figura 7 – Fases para realização do experimento com mensagens do Twitter sobre os temas 
“câncer” e “diabetes” 
 
Coleta dos Temas “Câncer” e “Diabetes” 
A coleta das mensagens relacionadas aos temas "câncer" e “diabetes" foi 
realizada no período de 10 de maio a 5 de novembro de 2013. Para coletar apenas 
mensagens sobre os temas escolhidos foram utilizados os termos atratores citados 
na Quadro 3 (pág. 26) como filtros do coletor. O total de mensagens coletadas nesse 
período relacionadas ao tema “câncer” foi de 25.230, e o total sobre o tema “diabe-





Após a coleta, o classificador SDI foi aplicado para realização da classifi-
cação sentimental. Para aplicar o classificador SDI primeiramente foi realizado um 
pré-processamento nos mesmos. No caso do tema “câncer”, o pré-processamento 
além de executar procedimentos de limpeza e remodelagem do texto também elimi-
na as mensagens que estão associadas ao tema “câncer” relacionado a signo e ho-
róscopo. Com isso, após o pré-processamento das mensagens do tema “câncer” 
restaram 18.608 mensagens. O mesmo foi realizado para as mensagens do tema 
“diabetes”, sendo coletadas 3.328 no mesmo período, também pré-processadas an-
tes de serem inseridas no SDI.  
 
Análises de Popularidade e Repercussão 
Com o objetivo de identiﬁcar quais os assuntos foram associados aos te-
mas pesquisados e como eles repercutiram e influenciaram os usuários a comparti-
lharem os mesmos de forma positiva ou negativa foram realizadas análises de popu-
laridade e repercussão.  
Foi utilizada a ferramenta de mineração de dados RapidMiner [35]. A partir 
desta ferramenta um script foi implementado para basicamente realizar a leitura dos 
dados (base de mensagens) e contagem de palavras.  
Após esse processo, uma ilustração de nuvem de palavras foi gerada pa-
ra visualizar os termos que obtiveram as maiores pontuações de frequência. A cria-
ção da nuvem foi realizada por meio do software ManyEyes (http://www-
958.ibm.com/software/analytics/manyeyes/). Na nuvem aparecem em maior proemi-
nência os termos relacionados aos assuntos que ocorreram com maior frequência 
nas mensagens, na qual o tamanho da fonte representa a frequência das palavras 
na coleção de textos. Consequentemente, os termos mais frequentes mostram que 









Apresentamos nesta seção os resultados obtidos na avaliação do classifi-
cador SDI e no experimento realizado, e também as análises de popularidade e re-
percussão dos temas investigados. Iniciamos apresentando os resultados da etapa 
2, a avaliação do classificador SDI, primeiramente os resultados da classificação 
realizada pelos humanos é mostrado. Após isso, sob o mesmo conjunto de dados 
são apresentados os resultados da classificação pelo classificador SDI. Posterior-
mente, uma comparação entre as duas classificações citadas anteriormente e uma 
análise de desempenho do classificador desenvolvido são apresentadas e, além dis-
so, os resultados sobre análises da popularidade dos assuntos que envolveram o 
tema estudado e sua repercussão também são apresentados. Por fim, os resultados 
quanto a experimentação com os dados coletados no período de cerca de seis me-
ses para dois temas de saúde são apresentados na Seção 5.2. 
 
5.1 Avaliação do Classificador SDI 
Os resultados da classificação sentimental das mensagens coletadas em 
um período de três semanas sobre o tema “câncer” são explorados nesta seção, 
bem como as análises de desempenho, popularidade e repercussão. 
 
Classificação Humana 
A etapa 2 contou com as 3.119 mensagens que apresentavam os atrato-
res do tema “câncer” que foram coletadas no mês de maio de 2013. Para a realiza-
ção da classificação foram convidados 750 estudantes para participarem da pesqui-
sa, mas apenas 299 efetivamente participaram e classificaram pelo menos uma 
mensagem em positivo, negativo ou neutro, e em saúde ou não saúde. No total 
9.989 classificações foram feitas. Com isso cada mensagem foi classificada pelo 
menos uma vez e o máximo de classificações que uma mensagem obteve foi cinco. 
A Tabela 1 apresenta os resultados da classificação das mensagens nas classes 




Tabela 1- Quantidade de mensagens rotuladas pelos humanos nas classes saúde, não saúde e 
disperso. 
Classe Quantidade % 
saúde 1.146  36,7 
não saúde 1.868  59,9 
disperso 105 3,4 
Total 3.119 100 
 
É possível observar que mais de 50% das mensagens foram considera-
das não saúde e uma pequena parcela do total foi rotulada como disperso. Como o 
intuito deste estudo é fazer uma análise de sentimento para mensagens sobre saúde 
no Twitter desconsiderou-se as mensagens rotuladas como não saúde e disperso.  
Na Tabela 2 observam-se os resultados da classificação de sentimento 
realizada pelos estudantes para as mensagens categorizadas como saúde pelos 
mesmos. Pode-se notar que a maioria das mensagens categorizadas obteve a clas-
sificação de sentimento como disperso, ou seja, para a maioria as classes positivo, 
negativo ou neutro não atingiram 60% ou mais dos votos. Esses resultados indicam 
que os estudantes variaram muito em termos de concordância em que indicam uma 
polaridade da mensagem. 
 
Tabela 2 - Quantidade de mensagens classificadas por humanos nas classes positivo, negati-
vo, neutro e disperso. 
Classe Quantidade % 
positivo 194 17 
negativo 117 10 
neutro 36 3 
disperso 799 70 
Total 1.146 100 
 
A classe neutro engloba mensagens sem uma tendência clara quanto à 
sua polaridade, ou seja, mensagens que podem conter fatos ou notícias, portanto 
não sendo possível identificar um sentimento ou uma opinião do usuário que a pos-
tou. Com isso, as mensagens classificadas como neutro e os dispersos não foram 
utilizados para comparação com o classificador SDI. 
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Considerando apenas o sentimento das mensagens rotuladas como saú-
de, a Figura 8 apresenta um gráfico com as porcentagens das mensagens classifi-
cadas como positivo e negativo. Nota-se que o tema câncer, relacionado à saúde, 
abordado no Twitter no mês de maio de 2013, obteve uma classificação geral como 
positiva de acordo com a avaliação dos estudantes voluntários desta pesquisa. 
 
 
Figura 8 - Gráfico da classificação de sentimento das mensagens do Twitter sobre câncer no 
mês de maio de 2013. 
 
Classificação pelo SDI 
Como a etapa 2 foi um experimento para verificar a assertividade do clas-
sificador desenvolvido nesse trabalho, em termos de polaridade comparada à classi-
ficação dos humanos, o classificador SDI foi aplicado apenas nas mensagens classi-
ficadas como saúde e rotuladas como positiva e negativa pelos estudantes. 
A primeira etapa desta classificação foi rotular as mensagens pelos emo-
ticons. O total de mensagens analisadas foi de 311. Destas, em 109 mensagens fo-
ram encontrados emoticons, aproximadamente 35%. Das 109 mensagens, 24 foram 
rotuladas como positivas e 85 como negativas. 
A próxima etapa foi realizar uma classificação das mensagens pelo me-
canismo desenvolvido. As mensagens que não obtiveram uma classificação pelos 











negativo. Na etapa final, após a classificação pelo SDI, a abordagem de negação foi 
aplicada. Os resultados são apresentados na Tabela 3. 
 
Tabela 3 - Quantidade de mensagens rotuladas pelo classificador SDI nas classes positivo e 
negativo. 
Classe Quantidade % 
positivo 255 82 
negativo 56 18 
Total 311 100 
 
Como pode ser observado, o resultado geral da classificação de senti-
mento executada pelo classificador SDI também apurou uma opinião positiva para o 
tema câncer no período do estudo. 
Além desses resultados, analisamos quais foram os descritores de senti-
mento do vocabulário ANEW-BR que tiveram maior frequência entre os vetores re-
sultantes de classificação de cada mensagem analisada. Foi a partir desses descri-
tores que a rotulação sentimental das mensagens foi definida e, além disso, esses 
descritores possuem uma representação afetiva do assunto câncer que foi abordado 
pelos usuários nas mensagens compartilhadas no período de pesquisa. A Figura 8 
apresenta um gráfico geral dos descritores de sentimento mais frequentes que esti-
veram nos vetores de classificação das mensagens resultantes do classificador SDI. 
Nesse gráfico o eixo da abcissas (horizontal) mostra os descritores de sentimento 
ordenados pelos de menor valência para os de maior valência, entre 1 e 9. Pode-se 
verificar que a palavra “câncer” é um descritor de sentimento e está no vocabulário 
ANEW-BR, e é a palavra mais frequente nas mensagens, pois também era um termo 
atrator. A palavra “câncer” no vocabulário ANEW-BR é um descritor que apresenta 
uma pontuação de valência baixa, portanto, é uma palavra desagradável ou negati-
va. Mesmo o descritor câncer ter apresentado uma frequência alta com relação aos 
outros descritores, os descritores positivos aparecem em maior quantidade e tam-





































Análise de Desempenho 
A matriz de confusão e o desempenho do classificador SDI comparado à 
classificação feita pelos humanos são apresentados na Tabela 4 e Tabela 5, respec-
tivamente. 
 
Tabela 4 - Matriz de confusão obtida quando o método SDI foi utilizado para classificar as 
mensagens sobre câncer. 
                                Classificação Humana 
  positivo negativo 
Classificador  
SDI 
positivo  131 (42%) 61 (20%) 
negativo 63 (20%) 56 (18%) 
 
 
Tabela 5 - Valores de precisão, revocação e f-measure obtidos quando o classificador SDI foi 
utilizado para classificar as mensagens sobre câncer. 
  f-measure 
Precisão Revocação 0,5 1 2 
Classificador SDI 0,68 0,67 0,68 0,67 0,67 
 
 Analisando os valores de precisão, revocação e f-measure foi possível 
observar que todos os valores alcançados foram praticamente iguais. Com isso, o 
desempenho do classificador SDI para a classificação das mensagens nas classes 
positivas e negativas foi de aproximadamente 68%. 
 
Análise de Popularidade e Repercussão 
As palavras que mais apareceram nas mensagens publicadas no Twitter 
no período investigado sobre o tema câncer podem ser analisadas na nuvem de pa-
lavras apresentada na Figura 10.  
 A palavra “câncer”, que também era um termo atrator, obteve a maior 
pontuação de frequência se comparada às outras palavras, por isso como a intenção 
da nuvem foi de representar assuntos relacionados ao câncer, esta palavra não foi 









Nesta figura foi possível notar que as palavras mais frequentes represen-
tam os assuntos que foram mais comentados no período de maio de 2013 sobre o 
tema câncer. Pode-se extrair da nuvem de palavras assuntos sobre pessoas famo-
sas, hospitais de tratamento de câncer, campanhas de saúde entre outros. Por meio 
desse levantamento foi possível analisar o impacto que alguns eventos, notícias e 
campanhas causam nos usuários. Apesar de o tema câncer que está relacionado a 
uma doença de saúde e parecer ser um tema negativo que atrairia comentários e 
discussões negativas nas redes sociais, foi possível verificar que a opinião dos usuá-
rios para estes assuntos apontados como mais comentados no Twitter no período 
estudado foram positivas. No quadro abaixo apresentamos algumas mensagens que 










Figura 10 - Nuvem das palavras mais frequentes sobre câncer no mês de maio 2013. 
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Quadro 4 – Quadro com exemplos de mensagens que apresentam as palavras mais 
comentadas sobre o tema câncer. 
Tweets 
A atitude da Angelina Jolie com certeza vai ajudar na auto estima de muitas mulhe-
res com câncer de mama. 
Fé em Deus!! "@JornalOGlobo: Estrela do basquete brasileiro, Oscar Schmidt en-
frenta câncer no cérebro. http://t.co/vQ5BhmdFPg" 
Todos unidos no combate ao câncer infantil GRAAC #followme #graac @ 13o 
CORRIDA E CAMINHADA CONTRA O… http://t.co/8Idq2GWKW9 
A Disney deveria fazer uma princesa careca, para que cada menina no mundo, que 
luta contra o câncer, perceba que também é bela. 
Hospital cria campanha com a Liga da Justiça para combater câncer 
http://t.co/msAH3ExMEV / essa é a verdadeira essência dos heróis 
 
5.2 Experimentação  
Os resultados da classificação sentimental das mensagens coletadas no 
período total de aproximadamente seis meses sobre o tema “câncer” e “diabetes” 
são explorados nesta seção, e também suas análises de popularidade e repercus-
são. 
 
Analises e Resultados Sobre o Tema Câncer 
O total de mensagens coletadas sobre o tema câncer durante o período 
de 26 semanas foi de 25.230. Após o pré-processamento dos dados restaram 
19.174 mensagens que foram classificadas pelo SDI. 
Na primeira etapa, que trata da rotulação pelos emoticons, foram identifi-
cadas 1.491 mensagens com emoticons em seu conteúdo, aproximadamente 8% do 
total das mensagens. Dessas, 603 foram classificados como positivas e 888 como 
negativos. Após isso, as mensagens restantes foram inseridas no classificador SDI e 





Figura 11 – Gráfico com a classificação geral das mensagens sobre o tema câncer no período 
de maio a novembro de 2013. 
 
A classificação geral de sentimento das mensagens foi positiva alcançan-
do 71%. Sendo assim, o tema câncer no período entre maio e início novembro foi 
comentado pelos usuários no Twitter de uma forma positiva. 
A Figura 12 apresenta um gráfico com as quantidades totais de mensa-
gens coletadas sobre o tema câncer em cada mês deste estudo. 
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Observa-se que houve uma variação na quantidade de mensagens cole-
tadas em cada mês, mas em nenhum mês foi observada uma queda considerável na 
quantidade de mensagens compartilhadas, e o mês de outubro obteve a maior quan-
tidade. O mês de novembro apresentou a menor quantidade pelo fato de a coleta ter 
sido feita em apenas cinco dias deste mês. Foi possível observar que o tema câncer 
teve uma repercussão constante, ou seja, em todos os meses em que houve uma 
coleta de no mínimo três semanas em cada mês, coletamos mais de 1.500 mensa-
gens com os termos atratores do tema. O mês de outubro foi o mês em que houve 
maior repercussão do tema câncer no Twitter apresentando mais de 4.800 mensa-
gens. 
Já na Figura 13 está apresentada uma classificação sentimental das 
mensagens sobre câncer em todos os meses do estudo, evidenciando uma rotula-
ção positiva com maior pontuação em todos os meses. 
 
Figura 13 - Classificação sentimental das mensagens sobre câncer em todos os meses do es-
tudo. 
 
Por fim, na Figura 14 estão apresentadas as nuvens de palavras de todos 
os meses. Na nuvem de palavras quanto maior o tamanho da palavra, maior a fre-
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Figura 14- Nuvens de palavras dos meses investigados para o tema “câncer”, sendo (A) a nu-
vem referente ao mês de maio, (B) ao mês de junho, (C) ao mês de julho, (D) ao mês de agosto, 
(E) ao mês de setembro, (F) ao mês de outubro e por fim (G) ao mês de novembro. 
 
Analises e Resultados Sobre o Tema Diabetes 
O tema “diabetes” obteve um total de mensagens coletadas bem inferior 
ao tema “câncer”, sendo coletadas 3.328 mensagens com os termos atratores de 
diabetes durante o período de 26 semanas, praticamente o total coletado sobre cân-
cer em apenas um mês.  
As mensagens passaram pelo pré-processamento, mas não houve elimi-
nação já que o tema “diabetes” não possui outros significados populares além de 
44 
 
uma doença do metabolismo causada pela falta de insulina. As mensagens foram 
classificadas pelos emoticons, e nos 3.328 do total, 240 continham emoticons em 
seu conteúdo. Na classificação por emoticons 122 foram classificados como positi-
vas e 118 como negativas. Posteriormente, as mensagens que não obtiveram a 
classificação pelos emoticons foram submetidas ao classificador SDI e o resultado 
final é apresentado na Figura 15. 
 
 
Figura 15 - Gráfico com a classificação geral das mensagens sobre o tema “diabetes” no 
período de maio a novembro de 2013. 
 
Para o tema diabetes a classificação geral também foi positiva, com 78% 
das mensagens rotuladas como positivas. A distribuição da quantidade de mensa-
gens coletadas por mês é apresenta na Figura 16. Essa figura mostra que também 
para o tema diabetes não ocorreram grandes variações de picos ou quedas da 
quantidade de mensagens durante o período de coleta. O mês que teve a maior 
quantidade de mensagens coletadas também foi outubro, mas agosto também teve 














Figura 16 - Quantidade das mensagens coletadas sobre diabetes em cada mês pesquisado. 
 




Figura 17 - Classificação sentimental das mensagens sobre diabetes em todos os meses do 
estudo. 
 
Finalmente, as nuvens de palavras de todos os meses são apresentadas 
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Figura 18 - Nuvens de palavras dos meses investigados para o tema “diabetes”, sendo (A) a 
nuvem referente ao mês de maio, (B) ao mês de junho, (C) ao mês de julho, (D) ao mês de 










Este capítulo aborda a discussão dos resultados apresentados no capítulo 
anterior, dividindo, em duas seções, a avaliação do classificador SDI e a experimen-
tação. 
 
6.1 Avaliação do Classificador SDI 
A avaliação do classificador SDI teve como objetivo validar o desempenho 
do classificador construído e mostrar o potencial do mesmo para realização da AS 
de mensagens sobre saúde publicadas no Twitter. 
A primeira dificuldade enfrentada neste estudo foi com relação ao tema 
escolhido. O tema câncer foi selecionado primeiramente por ter sido um dos assun-
tos mais apontados pelos voluntários que auxiliaram na apuração dos temas para 
este estudo e também por ser um assunto recorrente e importante no quesito de sa-
úde. Além disso, durante a coleta dos dados foi o tema que teve a maior quantidade 
de mensagens por semana. Porém, a palavra câncer possui dois significados co-
mumente conhecidos. O primeiro é o nome de um conjunto de mais de 100 doenças 
que apresentam em comum o crescimento desordenado de células que invadem os 
tecidos e órgãos, podendo propagar-se para outras regiões do corpo [36]. O segundo 
conceito está relacionado ao horóscopo, no qual é o quarto signo astrológico do zo-
díaco [37]. Com isso, muitas mensagens coletadas não estavam diretamente relacio-
nadas ao tema como um assunto de saúde, e apesar do pré-processamento elabo-
rado para descartar mensagens com conteúdos relacionados a signo e horóscopo, 
ainda restaram algumas mensagens que só foram eliminadas após a classificação 
humana em saúde e não saúde.  
 
Classificação Humana  
Com relação à classificação sentimental realizada pelos estudantes avali-
adores, a princípio era esperada uma concordância entre os avaliadores de modo 
que as mensagens pudessem ser rotuladas prontamente em positivo, negativo e 
neutro somando-se as quantidades de votos. Entretanto, foi notável a ausência de 
concordância dos avaliadores. A classe disperso apresentou um total de 70%, ou 
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seja, menos da metade das mensagens investigadas foram rotuladas seguramente 
em positivo ou negativo pelos humanos. Por outro lado, para classificação das men-
sagens nas categorias saúde e não saúde a discordância foi bem menor. Apenas 
3% das mensagens foram apontadas como disperso. Mesmo com o pré-
processamento aplicado para eliminar as mensagens relacionadas a signo, ainda 
assim 60% das mensagens foram rotuladas como não saúde. Devido a isso, anali-
sando essas mensagens rotuladas à classe não saúde, foi observado que os usuá-
rios postam mensagens com os termos atratores do tema câncer induzindo outros 
significados para os atratores nos conteúdos das mensagens. O Quadro 5 apresenta 
exemplos de mensagens que apresentaram a palavra câncer que expressou um sig-
nificado que não diz respeito à saúde e nem horóscopo. Essas mensagens indicam 
que a palavra câncer pode ser utilizada como livremente um adjetivo em um contex-
to que pode dificultar uma análise da polaridade. Assim, por não estar com seu signi-
ficado semântico bem definido, causa subjetividade no texto e ambiguidade, um fe-
nômeno comum no idioma português brasileiro.  
 
Quadro 5 - Exemplos de mensagens com a palavra câncer. 
Tweets 
“Evitando olhar pros galas da Malhacao, pq senao terei câncer” 
“legal, minha net tá com cancêr!” 
“Aí meu namorado diz que sou o câncer da vida dele” 
“A mina é tão burra que me deu câncer” 




O classificador construído neste estudo utilizou a abordagem de seleção 
de palavras juntamente com uma abordagem estatística para classificação sentimen-
tal das mensagens, considerando o uso do vocabulário ANEW-BR. Esta pesquisa 
salientou o uso do vocabulário ANEW-BR como instrumento principal de classifica-
ção sentimental das palavras e investigou a adequação do mesmo para rotulação de 
mensagens com conteúdos sobre saúde. 
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Um dos pontos positivos em utilizar a abordagem de seleção de palavras, 
que faz uso de um vocabulário afetivo, é o fato de que o sistema será livre de domí-
nio. Isso porque a análise é realizada em cima dos termos que compõe o texto in-
vestigado, os quais consequentemente devem se encontrar no vocabulário ANEW-
BR. A abordagem estatística auxilia ainda mais no fato do sistema ser menos susce-
tível a dependência de contexto, complementando a abordagem de seleção de pala-
vras. 
As aplicações que utilizam algoritmos de aprendizagem de máquina su-
pervisionados [2,38] podem apresentar uma taxa de acerto maior em comparação com 
outras técnicas, como a de seleção de palavras, que apresenta caráter não-
supervisionado. Entretanto, nesses casos essas aplicações são elaboradas a partir 
de treinamentos realizados em seu classificador na fase de construção, geralmente 
focando um domínio específico. Esse treinamento é normalmente realizado a partir 
de um conjunto de dados com conteúdo pré-classificado por humanos desse domí-
nio específico. Ou seja, esses dados treinam um algoritmo de classificação para que 
aprenda a classificar outros dados não-classificados. No caso da construção do al-
goritmo SDI, resultado desse trabalho, essa pré-classificação por humanos não exis-
te. Primeiro motivo se dá pelo alto volume das mensagens do Twitter, o que torna 
inviável obter essa classificação prévia. Segundo motivo se dá pelo fato dos huma-
nos discordarem muito quanto à classificação sentimental (positiva ou negativa) des-
se tipo de mensagem (70% de discordância nas mensagens de Twitter sobre “cân-
cer”, Tabela 2, pág.34). No caso dos humanos, não é possível afirmar sem estudos 
mais específicos sobre a natureza sistemática (regular) dessas discordâncias. As-
sim, o algoritmo SDI proposto apresenta um resultado de eficiência satisfatório (68% 
de f0,5-measure, Tabela 5, pág.38) e, além disso, regular ao se considerar que seus 
erros de classificação são sistêmicos. Portanto, apresenta-se como um instrumento 
de classificação de mensagens de Twitter confiável mesmo com suas limitações. 
É possível melhorar a análise de sentimento realizada pelo classificador 
SDI por meio da atualização constante do conjunto de termos com pontuações de 
relevância relacionadas aos descritores sentimentais. Incorporar novos termos que 
estão sendo utilizados nas mensagens e alterar a pontuação de relevância dos ter-
mos já presentes são ações que podem melhorar o desempenho do classificador 




Comparação dos Resultados e Análises 
No que diz respeito à comparação dos resultados obtidos pela classifica-
ção humana e pelo classificador SDI para o mesmo conjunto de dados, foi possível 
observar que ambas as classificações indicaram como classe majoritária a positiva. 
Portanto, o tema câncer relacionado à saúde teve uma classificação positiva no Twit-
ter no mês de maio de 2013. 
Com relação ao desempenho alcançado pelo classificador SDI para a 
classificação sentimental de mensagens no domínio da saúde, os valores de preci-
são e revocação resultaram bem próximos, 0,68 e 0,67 respectivamente. Quando a 
medida f-measure considerou, para fins de desempenho do classificador, maior im-
portância à precisão (f0,5-measure) o melhor resultado foi alcançado (68%).  
A nuvem de palavras foi um indicador útil para analisar quais foram os as-
suntos mais comentados no Twitter sobre o tema câncer no período de três sema-
nas. Pela nuvem gerada neste estudo foi possível verificar que estabelecimentos de 
saúde são comentados no Twitter como exemplos o Grupo de Apoio ao Adolescente 
e a Criança com Câncer (GRAACC), Hospital de Câncer de Barretos e Instituto do 
Câncer (InCa). Além disso, tipos de câncer foram citados também entre as mensa-
gens como câncer de mama, câncer no cérebro, pulmão e garganta. Foi possível 
verificar nomes de personalidades famosas como Angelina Jolie e Oscar Schimidt, 
porque ambos tiveram câncer no período analisado e foram noticiados amplamente 
na mídia. Pode-se observar por meio da classificação do sentimento realizada que 




O experimento realizado teve o intuito de aplicar o classificador SDI para 
analisar o sentimento de mensagens relacionadas a dois temas de saúde, coletados 
em um período maior de tempo na avaliação de grandes quantidades de mensagens 
e também investigar a repercussão dos assuntos relacionados aos temas durante o 
período de coleta. 
O classificador SDI forneceu uma classificação positiva para todos os me-
ses em ambos os temas de saúde, câncer e diabetes. Como pode ser visto na Figu-
ra 13 e Figura 17, a classificação positiva obteve mais de 50% em todos os meses. 
51 
 
Neste experimento não houve uma separação das mensagens em saúde e não saú-
de porque não houve classificação humana envolvida. Portanto todas as mensagens 
coletadas com os termos atratores dos temas câncer e diabetes foram classificados 
pelo SDI.  
Uma abordagem possível, discutida durante o trabalho, foi realizar a apli-
cação do algoritmo InDeCS [3], que possibilita classificar automaticamente uma pági-
na web como tratando de uma tema de saúde ou não saúde, e também o algoritmo 
do estudo de Sousa et al. [39] que possibilita classificar em até 19 subtemas de saú-
de. Entretanto, devido à ausência de linguagem formal, ou seja, com uma escrita 
correta, nas mensagens do Twitter, esses classificadores requerem modificações 
para serem aplicados corretamente, o que fugiu do escopo dessa proposta. Entre-
tanto, vale destacar a importância na realização dessas modificações para contribuir 
com os resultados de análise de uma grande quantidade de mensagens para usuá-
rios, tanto para aumentar a eficiência do SDI quanto para apresentar características 
detalhadas das mensagens do Twitter. 
Por meio dos gráficos que apresentaram a quantidade de mensagens em 
cada mês (Figura 12 e Figura 16), foi possível observar que tanto para o tema cân-
cer quanto para o tema diabetes as quantidades de mensagens coletadas em cada 
mês foi praticamente constante e não houve uma queda e nem um pico de mensa-
gens durante o período. O diferencial entre os temas foi a quantidade total de men-
sagens coletadas para cada. O tema câncer apresenta uma popularidade no Twitter 
bem maior que o tema diabetes já que o total de mensagens coletadas relacionadas 
ao tema câncer foi de 25.230 e o total relacionado a diabetes foi de 3.328. Apesar de 
o tema diabetes não apresentar dois significados populares como o tema câncer, foi 
observado em algumas mensagens o uso da palavra diabetes e seus termos atrato-
res associados a assuntos correlacionados a comidas e doces, não referenciando a 
doença diabetes propriamente como o assunto principal da mensagem. 
Pela nuvem de palavras foi possível analisar assuntos mais populares re-
lacionados aos temas. Para o tema câncer verificou-se a ocorrência de nomes de 
celebridades que tiveram câncer e foram noticiados na mídia, institutos e hospitais 
populares de câncer, campanhas de saúde, tipos de câncer e fatores que causam 
câncer, até mesmo comentários sobre novelas e atores. No mês de outubro, que foi 
o mês que teve maior quantidade de mensagens coletadas, foi notável pela nuvem 
de palavras que houve uma grande repercussão no Twitter do assunto “outubro ro-
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sa”, que representa um movimento popular que remete à luta contra o câncer de 
mama. Este assunto foi um dos assuntos mais populares no período. Com a nuvem 
de palavras pode-se observar que a mídia influencia bastante os comentários das 
pessoas, e mesmo com notícias ruins de famosos com câncer as mensagens com-
partilhadas são positivas com a intenção de oferecer apoio e força às pessoas doen-
tes. 
Para o tema diabetes, as palavras mais frequentes estavam relacionadas 
a alimentos, doces, chocolates e também a doenças como obesidade e hipertensão. 
Os usuários no Twitter geralmente associam a doença diabetes a alimentos com 
açúcar e obesidade. Além disso, notícias sobre cura e tratamentos são repercutidas 
no Twitter também porque palavras que apareceram nas nuvens de palavras esta-
vam relacionadas a este tipo de informação. 
A análise de sentimento quando aplicada para uma característica ou um 
atributo de um assunto ou objeto a ser investigado pode apresentar um resultado 
melhor e mais claro, facilitando o entendimento. Nesta pesquisa, a análise de senti-
mento foi utilizada para se avaliar em geral o que é comentado no Twitter sobre os 
assuntos câncer e diabetes. Foi possível observar pelas nuvens de palavras de am-
bos os temas que diferentes assuntos foram comentados relacionados aos dois te-
mas. Esses assuntos poderiam ser analisados separadamente, em profundidade, 
para se verificar, por exemplo, como a campanha de saúde conhecida como “outu-















Nesta dissertação foi apresentada a construção de um método de classifi-
cação de sentimento aplicado em mensagens do Twitter em português brasileiro re-
lacionadas a temas de saúde, que ofereceu uma análise de sentimento com caracte-
rização de aspectos da popularidade e repercussão do tema em foco. 
 Uma metodologia para criação de um método de análise de sentimento 
que faz a detecção de sentimento em mensagens compartilhadas na rede social 
Twitter sobre temas de saúde foi apresentada e realizada, além disso, essa metodo-
logia também foi utilizada para auxilio na determinação do gênero predominante nos 
comentários, que podem ser queixas, busca de informações, mensagens de apoio e 
otimismo, e também avaliar a atitude dos usuários durante um período de tempo.  
Os resultados obtidos na etapa 2 mostrou que o classificador SDI desen-
volvido teve um bom desempenho na tarefa de classificar mensagens sobre saúde 
comparada a classificação realizada por humanos. Entretanto, o tema escolhido re-
tornou mensagens difíceis de serem rotuladas até mesmo pelos humanos, foi notá-
vel as incertezas nas classificações. Dessa forma, fica evidente a dificuldade deste 
tipo de classificação já que envolve conceitos de opinião e pontos de vista.  
Além disso, foi possível visualizar a frequência com que os usuários da 
rede Twitter reportaram sobre questões de saúde, e no geral qual o sentimento que 
foi encontrado nas publicações dos temas investigados. Para os dois temas câncer e 
diabetes, a frequência com que os assuntos foram comentados foi contínua, no pe-
ríodo coletado não tivemos nenhum mês que não foi coletado alguma mensagem 
sobre os temas investigados.  
As contribuições deste trabalho visam suprir a falta de métodos de AS pa-
ra a língua portuguesa bem como incentivar sua aplicação na melhoria de outras 






7.1 Trabalhos Futuros 
Este trabalho é apenas uma parte do que pode ser feito com mensagens 
de saúde publicadas no Twitter, com foco na análise de sentimento do conteúdo.  
A partir dos resultados obtidos, notamos que alguns pontos merecem 
atenção especial, como agregar outros métodos para verificar se conseguimos uma 
melhora na taxa de acerto do classificador. A literatura expõe outras abordagens 
para análise de sentimento como análise sintática [40], que fará o reconhecimento de 
cada estrutura de linguagem presente no texto, reconhecimento de entidades [40] que 
verifica o objeto da mensagem se é uma pessoa, um lugar, uma organização entre 
outros, essas técnicas podem auxiliar no aprimoramento do classificador construído. 
Outro ponto está relacionado ao processamento e armazenamento dos 
dados, seria interessante utilizar para o armazenamento dos dados um banco de 
dados não relacional, conhecido como NoSQL [41]. Este tipo banco de dado  foi cria-
do, principalmente, para resolver problemas com aplicações que precisam operar 
com um grande volume de dados e estes dados podem ser não estruturados. Dessa 
forma os bancos de dados NoSQL processam dados mais rápido do que os bancos 
de dados relacionais, por apresentarem uma modelagem dos dados mais simples já 
que os dados podem ser não estruturados e não seguirem as propriedades ACID 
(atomicidade, consistência, integridade e durabilidade) básicas e necessárias em um 
banco de dados relacional. Além disso, já vem sendo utilizados pelas redes sociais 
Twitter e Facebook.  
Ainda, um estudo comparando o método desenvolvido neste trabalho com 
outras técnicas capazes de realizar análise de sentimento pode fornecer outra visão 
do desempenho do classificar SDI.  
Em trabalhos futuros, uma ferramenta de classificação automática de 
mensagens de redes sociais para identificar se as mensagens estão relacionadas a 
saúde ou não pode ser desenvolvida para ser associada a ferramenta de classifica-
ção de sentimento, assim garante que o conteúdo de uma mensagem que possui 
um atrator de um tema de saúde realmente está relacionado a saúde. 
Análises específicas sobre os termos mais comumente utilizados por usu-
ários do Twitter para abordar um tema de saúde poderiam ser realizadas. Além dis-
so, utilizar a geolocalização para identificar regiões que mais comentam sobre tais 
assuntos identificando a polaridade das mensagens. E também verificar regiões que 
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utilizam sempre tais termos para se referir a um assunto sobre saúde pode auxiliar 
órgãos de saúde na prevenção de epidemias e no planejamento de ações pró-ativas 
e reativas em campanhas direcionadas ao público. Identificar os usuários que mais 
compartilham mensagens sobre determinados assuntos de saúde, ou os usuários 
que possuem mais influência sobre outros, pois além de compartilharem mensagens 
sobre temas de saúde as suas mensagens são compartilhadas e comentadas por 
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Anexo B - Questionário sobre Redes Sociais em Saúde  
Esta mensagem é um convite para você participar de uma pesquisa cien-
tífica de mestrado, realizada na UNIFESP, sobre o uso de redes sociais em temas 
de saúde. Abaixo seguem as devidas explicações. Agradecemos se puder dar aten-
ção ao nosso convite, e se possível, participar da pesquisa. 
Meu nome é Gabriela Araujo, sou aluna de mestrado orientada pelo Prof. 
Dr. Ivan Torres Pisa, junto ao Programa de Pós-graduação em Gestão e Informática 
em Saúde, EPM/UNIFESP. O objetivo da minha pesquisa é encontrar e analisar ten-
dências de temas sobre saúde em redes sociais. No meu caso, o foco atual é o Twit-
ter (www.twitter.com). De forma sucinta, coletaremos mensagens que tratam de al-
gum tema de saúde compartilhadas pelos usuários brasileiros na rede Twitter e utili-
zaremos técnicas de análise de sentimento para verificar o que os consumidores de 
saúde estão comentando no Twitter; se estão comentando e compartilhando infor-
mações de forma positiva ou negativa sobre determinado tema de saúde; qual a re-
percussão deste tema e sua popularidade durante o período de coleta das mensa-
gens.  Esperamos também identificar fontes úteis de informação de saúde, encontrar 
comentários a partir de notícias publicadas de saúde, repercussão de campanhas de 
saúde pública, citações sobre medicamentos e doenças. A partir desse material 
acreditamos ser possível avaliar uma medida de impacto dos temas de saúde ao 
longo de um período de tempo. 
Assim, gostaríamos de solicitar sua colaboração e participação neste pro-
jeto. Caso aceite, os seguintes questionamentos lhe serão feitos: 
1) Você possui cadastro no Twitter? Caso positivo, favor indicar seu usuá-
rio: 
2) Você possui cadastro no Facebook? Caso positivo, favor indicar seu 
usuário: 
3) Você poderia indicar um ou mais temas de saúde do seu interesse, 
possivelmente ligados à sua atividade profissional ou então apenas por interesse 
pessoal, que você considera relevante a ser discutido pelas pessoas? (máximo de 5 
temas) 
4) Você poderia indicar uma ou mais doenças/patologia que você consi-
dera relevante a ser discutido pelas pessoas? (máximo de 2 doenças/patologias) 
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5) Você regularmente segue mensagens postadas do Twitter, Facebook 
ou qualquer outra rede social com assuntos relacionados à saúde? Caso positivo, 
favor indicar abaixo os endereços: 
6) Após um período de coleta de mensagens e análise de tendências, vo-
cê aceita participar como avaliador do painel de tendências que será construído na 
minha pesquisa?  
7) Qual sua opinião sobre a utilização de rede social para discussão de 
temas de saúde? 
Agradecemos muito sua atenção e, caso aceite, será um prazer tê-la co-
mo avaliadora dos resultados que forem obtidos. Gostaríamos de um retorno prefe-
rencialmente até dia 29/03. É importante ressaltar que seus dados são confidenciais, 
e este projeto de pesquisa foi aprovado pelo Comitê de Ética e Pesquisa da UNI-
FESP (CEP Nº:0205/12HE).  Quaisquer dúvidas que surgirem sobre esse convite, 























Anexo C – Lista de abreviações 
Abreviação Palavra Normal 
pq porque 
vc você 
vcs vocês 
tb também 
tbm também 
add adicionar 
vlw valeu 
kd cadê 
abs abraço 
tc teclar 
qdo quando 
qd quando 
msg mensagem 
blz beleza 
c se 
q que 
ki que 
dps depois 
dpois depois 
qto quanto 
qt quanto 
qts quantos 
td tudo 
tds todos 
naum não 
rs risos 
n não 
entaum então 
d de 
obs observação 
niver aniversário 
bjo beijo 
bj beijo 
pc computador 
aki aqui 
aq aqui 
cmg comigo 
mto muito 
pra para 
agr agora 
akilo aquilo 
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akele aquele 
akela aquela 
algm alguém 
ctg contigo 
ctz certeza 
fik fica 
dik dica 
dsd desde 
enqto enquanto 
fla fala 
fmz firmeza 
hj hoje 
img imagem 
hr hora 
hrs horas 
kb cabe 
mlq moleque 
mlk moleque 
axu acho 
muie mulher 
fessora professora 
tou estou 
ksa casa 
mt muito 
to estou 
 
 
 
